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摘 要 : [目的 /意义 ] 针对 目前 推荐 模型 愈加 复杂 、 数 据 输入 越 来 越 多 、 传 统 推荐 模型 可 解释 性 较 低 、 推 荐 结果 “过 度 特 
化 ”等 问题 ,提出 面向 用 户 长 短 偏好 调节 的 可 解释 个 性 化 推荐 方法 。[ 方法 /过程 ] 从 用 户 近期 产品 需求 及 其 长 期 
生活 方式 两 个 维度 构建 用 户 长 短 偏好 模型 ,借鉴 用 户 评分 偏 置 及 注意 力 机 制 ,将 用 户 长 短 偏 好 与 其 评分 相 结合 进 
行 评分 预测 ,从 而 形成 Top-N 推荐 。[ 结果 /结论 ] 通过 在 两 个 数据 集 上 的 实验 结果 表明 ,本 方法 对 于 不 同 的 用 户 
行为 ( 显 式 反 馈 或 隐 式 反馈 ) ,不 同 的 推荐 项 目 个 数 及 在 不 同 的 推荐 算法 中 都 有 良好 表现 。 在 无 需 对 各 种 推荐 模 
型 进行 较 大 改变 的 情况 下 ,提升 了 推荐 结果 的 准确 率 、 召 回 率 与 多 样 性 ;另外 基于 对 长 短 偏好 系数 的 改变 ,实现 对 
推荐 结果 多 样 性 与 准确 率 的 调整 ,并 且 形 成 相应 的 推荐 解释 。 

i]: 个 性 化 推荐 用户 偏好 可 解释 性 长 短 偏好 调节 

号 : 6203 


- 据 , 提 出 了 基于 用 户 情感 偏好 与 产品 属性 情感 匹配 的 
p 图 书 个 性 化 推荐 方法 。 近 年 来 深度 学 习 由 于 其 优异 的 
) 个 性 化 推荐 一 直 是 学 界 和 业界 的 研究 热点 。 个 性 | 特征 提取 与 表示 能 力 ,在 推荐 领域 也 取得 了 广泛 的 关 


做 拱 荐 系统 的 成 功 与 否 在 很 大 程度 上 取决 于 其 识别 与 | 注 与 研究 。J Bi 等 “使 用 用 户 平均 评分 .用 户 基本 数 

s 深 用户 偏 好 的 能 力 , 如 何 全 面 并 深层 次 理解 用 户 的 | 据 (用 户 性 别 . 用 户 年 龄 .用 户 职业 ,用户 ID) .项 目 基 
B 果 和 偏好 ,如 何 将 用 户 行为 和 产品 特征 数据 有 效 地 | 本 数据 (项 目 名 称 .项目 类 别 . 项 目 ID) 和 项 目 平 均 评 
荐 模型 ,是 提升 推荐 系统 性 能 的 关键 "，。 很 多 | 分 ,建立 一 个 基于 深度 神经 网 络 的 用 户 评价 预测 模型 ， 
学 考 已 经 进行 了 大 量 的 探索 与 研究 。 并 基于 此 产生 推荐 ,实验 结果 表明 ,该 算法 不 仅 优 于 目 

OPAN H. Naji?! 首先 对 用 户 的 心理 特征 和 人 口 统计 | 前 最 先进 的 协同 过 滤 推 荐 算法 ,而 且 能 有 效 地 解决 数 
学 信息 进行 贝 叶 斯 分 类 ,然后 结合 协同 过 滤 推 荐 算法 | 据 稀 琉 和 冷 启动 问题 ; 梁 昌 勇 等 ”提出 一 种 基于 卷 积 
形成 推荐 ,在 Movielens 数据 集 上 取得 了 不 错 的 效果 ; | 神经 网 络 与 隐语 义 模型 的 推荐 模型 ( CNN-LFM ) ,该 模 
X. Zhao 等 所 将 微 博 用 户 的 人 口 统计 学 信息 及 从 产品 | 型 利用 隐语 义 模型 挖掘 评分 数据 ,获得 用 户 和 物品 的 
评论 中 提取 出 的 产品 特征 融入 相似 度 排序 算法 中 形成 | 潜在 特征 ,使 用 卷 积 神经 网 络 提取 图 像 视觉 内 容 来 学 
推荐 ;Y，Huang 等 中 从 用 户 生 活 方式 和 情感 维度 来 丰 “| 习 物 品 的 潜在 特征 ,将 CNN 与 LEM 有 效 结合 ,充分 利 
富 用 户 的 偏好 属性 ,基于 用 户 网 络 评论 文本 构建 了 用 物品 内 容 信息 和 用 户 物 品 交 互信 息 ,提升 了 用 户 偏 
个 七 维度 的 用 户 在 线 生活 方式 词典 ,并 将 其 纳入 经 典 | 好 的 预测 效果 。 
的 协同 过 滤 推荐 系统 中 ,提升 了 用 户 偏好 的 预测 性 能 ; 综 上 所 述 , 现 有 的 个 性 化 推荐 研究 在 特征 的 提取 
侯 银 秀 等 ”考虑 到 用 户 偏好 中 的 情感 特征 ,使 用 情感 | 与 表征 .用 户 偏好 的 精准 识别 ,推荐 预测 的 准确 度 以 及 
分 析 方 法 对 用 户 图 书评 论 信息 进行 图 书 属性 的 情感 控 | 对 数据 稀 琉 性 和 冷 启 动 问题 的 改善 等 方面 ,取得 了 较 
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好 的 研究 进展 ,但 也 造成 了 以 下 几 点 问题 :中 为 了 提升 
推荐 性 能 ,新 提出 的 推荐 模型 变 得 愈加 复杂 和 元 余 , 提 
升 了 算法 复杂 度 , 男 外 模型 的 频繁 改动 可 能 不 利于 研 
究 成 果 在 实际 生产 中 应 用 与 迭代 ;@ 深 度 学 习 的 “黑箱 
子 " 特 性 ,导致 推荐 结果 的 可 解释 性 不 足 , 用 户 不 清楚 
推荐 的 依据 是 什么 ,可 能 降低 用 户 对 推荐 系统 的 满意 
度 和 信任 度 ;@ 推 荐 结果 “过 度 特 化 ”问题 ,过 于 追求 
推荐 结果 的 准确 率 ,可 能 导致 推荐 结果 偏 于 单一 及 重 
复 推荐 ,降低 用 户 的 满意 度 。 

因而 ,本 文 提出 一 种 面向 用 户 长 短 偏好 调节 的 可 
解释 个 性 化 推荐 方法 ,根据 用 户 近期 关注 的 产品 类 别 
及 其 长 期 生活 方式 构建 长 短 偏 好 模型 ,借鉴 用 户 评分 


分 。 短 期 偏好 体现 了 用 户 近 期 的 关注 与 兴趣 变化 ,长 
期 偏好 体现 了 用 户 持续 性 的 特质 与 心理 因素 ,相对 比 
较 稳 定 , 二 者 结合 能 够 更 加 准确 地 刻画 用 户 完整 的 偏 
好 信息 ” 。 用 户 的 网 络 行为 .购买 决策 及 偏好 受到 很 
多 因素 影响 ,如 情绪 功能、 情境 等 ,呈现 复杂 多样, 多 
变 的 特点 。 用 户 行为 是 外 显 的 ,不 能 完全 代表 其 内 在 、 
本 质 的 心理 特征 , 且 外 在 行为 变化 快 ,具有 不 稳定 性 。 

因此 ,如 何 从 用 户外 在 行为 中 提取 出 用 户 内 在 的 、 
稳定 的 购买 行为 影响 因素 ,将 其 作为 推荐 依据 ,是 本 研 
究 的 关键 。 用 户 购买 行为 是 文化 .社会 等 外 部 因素 以 
及 生活 方式 .价值观 等 个 人 因素 决定 5 。 生 活 方式 是 
人 们 根据 某 一 中 心目 标 安排 其 生活 模式 ,并 通过 其 语 


偏 置 及 注意 力 机 制 ,通过 调整 用 户 各 方面 偏好 的 权重 ， 
特 成 不 同 的 推荐 列表 ,并 形成 相应 解释 。 上 县 体 而 言 , 首 
先 s 藉 于 用 户 的 显 式 反馈 和 隐 式 反馈 ,得 到 用 户 对 于 单 


言 .行为 和 兴趣 等 表现 出 来 。 生 活 方式 也 被 理解 为 一 
个 人 花费 时 间 和 人 金钱 的 方式 ”。 用 户 的 生活 方式 是 其 
需求 .价值 观 及 经 历 所 形成 的 意见 、 态 度 的 外 在 表现 ， 


-甜品 的 直接 评分 ;然后 根据 用 户 的 近期 需求 和 长 期 
稚 轿 方式 及 其 行为 时 间 周 期 构建 用 户 长 短 偏好 模型 
将 成 上 用 户 偏好 信息 纳入 推荐 系统 构建 User-Item ffi 
妊娠 阵 ,调整 偏好 权重 系数 以 实现 面向 用 户 长 短 偏好 
调 台 的 可 解释 性 推荐 模型 。 本 文 提出 的 方法 创新 性 主 
要 体现 在 :基于 生活 方式 理论 对 产品 特征 进行 划分 ， 
从 图 户 近期 需求 和 长 期 生活 方式 两 个 维度 构建 用 户 长 
短 往 好 模型 ,可 更 全 面 细致 预测 用 户 偏好 ,提升 推荐 准 
WEE. @ 从 用 户 近期 的 产品 需求 和 用 户 长 期 生活 方式 
相 方面 提升 了 推荐 结果 的 可 解释 性 ;@) 探 讨 了 个 性 
化 找 荐 系统 评价 指标 的 可 调节 机 制 ,基于 用 户 长 短信 
好 么 数 的 改变 ,对 推荐 结果 的 准确 率 和 多 样 性 进行 调 
起 6 为 应 对 推荐 结果 的 “过 度 特 化 ”问题 提供 思路 。 


2 相关 研究 


关于 用 户 长 短 偏好 的 识别 及 可 解释 个 性 化 推荐 ， 
国内 外 学 者 已 进行 了 多 方面 研究 ,下 面 将 对 两 个 方面 
的 相关 成 果 进 行 介绍 。 
2.1 用 户 长 短 偏好 识别 

如 何 全 面 并 深层 次 理解 用 户 的 兴趣 与 偏好 ,是 推 
荐 系统 成 功 的 关键 。 侦 好 通常 指 的 是 个 人 对 客观 事物 
的 选择 态度 ,表现 为 一 个 人 认识 、 探 索 .接近 或 者 获取 
某 种 客观 事物 的 意向 ,是 个 性 最 明显 的 表现 ”… 。 个 人 
偏好 可 以 通过 其 行为 表现 出 来 ,因此 通过 用 户 的 浏览 、 
点 击 、 购 买 ,评论 等 行为 ,可 以 推断 出 用 户 在 某 一 段 时 


会 显著 影响 用 户 的 购买 行为 。 生 活 方式 是 个 体 买 什么 
和 不 买 什么 ,做 什么 和 不 做 什么 ,什么 能 吸引 个 体 和 什 
么 不 能 吸引 个 体 所 形成 的 一 贯 模式 喇 ] 。I，Sarki 等 
发 现 ,个 体 的 价值 观 和 生活 方式 与 其 品牌 偏好 显著 相 
3€, W. Swinyard ”研究 发 现 个 体 的 生活 方式 与 其 购买 
频率 ,花费 的 金钱 成 本 和 时 间 成 本 有 显著 的 相关 性 。 
潘 烛 等 “提出 用 户 的 生活 方式 对 于 产品 的 功能 价值 、 
感知 成 本 和 形象 价值 有 显著 的 影响 ,产品 的 价格 影响 
上 户 的 感知 成 本 ,产品 品牌 与 形象 价值 显著 相关 。 罗 
dis ^ 发现 网 络 生活 方式 对 个 人 用 户 的 功能 感知 、 
品牌 感知 ,服务 感知 及 购买 行为 均 有 直接 影响 。 以 上 
研究 表明 生活 方式 会 显著 地 影响 用 户 对 于 产品 的 价 
格 .品牌 .功能 等 因素 的 选择 ,从 而 影响 用 户 的 购买 行 
为 ,然而 因为 用 户 内 在 特征 的 抽象 性 和 难以 识别 , 现 有 
推荐 系统 较 少 地 考虑 如 何 根据 用 户 的 生活 方式 特征 进 
行 推荐 。 

推荐 模型 中 如 何 识别 与 表示 用 户 的 长 短 偏好 , 现 
有 研究 也 已 进行 了 大 量 探索 :如 L. Xiong 等 "提出 利 
衰减 函数 /(x) =e。“ 来 量化 用 户 过 去 评分 对 用 户 偏 
好 的 影响 ,其 中 t 是 给 出 评分 的 时 间 ,a 是 控制 时 间 的 
衰减 率 ; 王 伟 军 等 ”~ 研究 发 现 用 户 浏览 时 存在 屏幕 
视觉 热 区 ,并 据 此 实时 提取 热 区 中 短文 本 信息 作为 用 
户 即时 关注 偏好 的 参考 依据 ;然后 结合 用 户 的 即时 偏 
好 .长 短 偏好 及 情境 因子 形成 用 户 偏好 整合 模型 ,实现 
交互 收敛 式 个 性 化 推荐 方法 ;L，Hu 等 提出 的 基于 


y 


Cm 


间 内 的 偏好 与 关注 信息 ”: 。 用 户 偏好 存在 其 稳定 的 
面 ,同时 也 随 着 时 间 、 用 户 的 年 龄 .经历 等 不 断 变 化 。 
因此 ,用 户 偏好 包括 长 期 偏好 和 短期 偏好 两 个 主要 部 


用 户 长 短期 兴趣 的 图 神经 网 络 新 闻 推荐 模型 ,提取 用 
户 近 期 与 长 期 的 交互 项 与 新 闻 内 容 特 征 ,预测 用 户 长 
期 与 短期 的 信息 偏好 ;D，Chen 等 “提出 的 基于 长 . 短 
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期 注意 力 记忆 网 络 的 序列 感知 模型 ,对 每 个 周期 内 的 
用 户 会 话 进 行 向 量化 表示 (embedding) ,并 使 用 一 个 带 
有 注意 力 机 制 的 记忆 神经 网 络 学 习 长 期 偏好 与 短期 仿 
好 的 权重 ;L，Xiang 等 ” 提出 了 基于 会 话 的 时 间 图 算 
法 以 同时 对 用 户 长 期 和 短期 偏好 进行 建 模 ,将 此 偏好 
E 
o ERE ME UE EU E A N E 
Rum c nu» 
史记 录 所 表现 的 用 户 兴趣 称 为 长 期 偏好 ,并 提出 一 种 
基于 用 户 行为 反馈 的 兴趣 度 模型 更 新 算法 ,分 析 用 户 
的 购买 记录 和 浏览 行为 ,实现 用 户 偏好 的 即时 更 新 ,得 
到 针对 用 户 动态 偏好 的 个 性 化 推荐 列表 。 总 的 来 说 ， 
现 有 的 用 户 长 短 偏好 模型 多 是 从 算法 层面 ,针对 不 同 
时 间 周 期 ,对 用 户 的 行为 如 会 话 ,浏览 .购买 ,打分 进行 
权时 赋值 以 调整 用 户 不 同时 间 窗 口内 的 行为 信息 权 
重 ; 或 者 通过 深度 学 习 中 的 长 短 记忆 网 络 ,自动 学 习 提 
i 缺乏 从 用 户 内 在 特质 层面 深入 控 
短 偏好 的 差别 。 
:可 解释 个 性 化 推荐 
当 用 户 必 须 在 不 同 的 备 选 方案 之 间 做 出 决定 ,或 
条 要 评估 推荐 结果 的 质量 时 ,只 显示 推荐 列表 而 无 
解 移 性 信息 会 让 用 户 难以 判定 推荐 项 目的 有 用 性 。 
了 Ns 果 的 可 能 释 性 对 于 推荐 系统 的 发 展 与 提升 至 关 
重要 。 可 解释 推荐 是 一 种 解释 为 什么 推荐 某 个 项 目的 


gl 


部 分 ” ,如 文献 [29 - 30] 提 出 的 可 解释 深度 学 习 评分 
预测 模型 ,在 预测 用 户 -项 目 评分 时 ,基于 学 习 得 到 的 
注意 力 权 重 , 该 模型 可 以 显示 评论 中 哪个 部 分 对 预测 
结果 更 重要 ,突出 评论 中 的 重要 词汇 作为 解释 ,帮助 用 
户 理解 推荐 。 

综 上 ,推荐 解释 根据 相应 系统 所 使 用 的 算法 和 数 
据 得 到 ,其 差异 体现 在 生成 方式 和 表现 形式 上 ,其 主要 
逻辑 是 以 特定 的 形式 向 用 户 展示 推荐 结果 生成 的 原 
因 , 如 用 户 或 产品 的 相似 度 , 或 者 用 户 对 于 某 种 产品 或 
者 特征 的 偏好 等 。 基 于 此 ,本 研究 结合 网 络 生活 方式 
的 定义 及 其 对 用 户 购买 决策 的 影响 因素 ,将 用 户 的 价 
格 和 品牌 偏好 作为 其 长 期 生活 方式 偏好 特征 ,产品 类 
别 作 为 用 户 的 近期 需求 偏好 。 借 鉴 评 分 偏 置 的 思 
48 P227 ,将 用 户 的 长 短期 特征 偏好 融入 其 直接 评分 ;并 
结合 注意 力 机 制 ” ,调整 特征 权重 ,使 推荐 结果 关 
注 权 重 更 高 的 用 户 偏好 特征 ,并 形成 相应 的 解释 。 


3 ”研究 方法 


3.1 基于 用 户 行为 的 产品 直接 评分 

用 户 行为 包括 打分 .购买 .收藏 (加 购物 车 ) 、 点 击 
次 数 浏览 时 间 5 个 方面 。 其 中 打分 是 用 户 的 显示 反 
T3 HEAR 2 FH P ER S SS 5 个 因素 的 重要 性 等 
级 为 :浏览 < 点 击 < 收藏 < 购买 < 显 性 评分 , 基 


房 活 , 近 年 来 ,可 解释 推荐 已 经 成 为 社交 媒体 .电子 商 
务 吊 内 容 共 享 网 站 等 许多 网 络 应 用 研究 中 一 一 个 广 受 关 
注 移 课题 。 适 当 推荐 理由 的 展示 可 以 提高 用 户 对 于 推 
福生 果 的 接受 程度 ,通过 解释 系统 是 如 何 工作 的 或 为 
什么 一 个 项 目 会 被 推荐 ,系统 会 变 得 更 加 透明 ,从 而 提 
升 用 户 的 信任 度 , 且 有 可 能 让 用 户 知道 系统 何 时 出 错 ， 
EN 

G5) 。 余 以 胜 等 "将 目前 的 可 解释 推荐 分 为 三 类 : 
Oe RA 
能 对 应 一 个 可 以 作为 推荐 理由 的 要 素 ,如 用 户 或 者 物 
品 的 特征 及 标签 ;@ 采 用 预定 义 的 规则 短语 ,如 亚马逊 
提出 的 “购买 了 此 产品 的 用 户 也 购买 了 ……” ,或 者 社 
交 网 站 中 “你 的 好 友 也 关注 了 、 查 看 了 该 内 容 ” 等 ,这 
种 方法 较为 容易 部 署 ,但 是 理由 千篇一律 ,对 提升 用 户 
的 信任 度 ,促进 购买 的 作用 有 限 ;@ 引 入 文本 评论 特征 
作为 推荐 理由 ,如 Y. Zhang 等 ”通过 从 评论 中 提取 用 
户 对 产品 各 方面 的 明确 意见 ,了 解 用 户 更 关心 哪些 方 


于 此 本 研究 采用 5 点 打分 法 定义 用 户 以 上 行为 ,将 用 
户 每 一 次 成 功 交互 的 产品 直接 评分 记 为 Puio 
3.2 用户 长 短 偏好 模型 

当前 周期 的 用 户 行为 所 表现 的 兴趣 称 为 短期 偏 
好 。 若 在 周期 了 内, 用户 购 买 .收藏 .浏览 某 种 特征 的 
产品 次 数 增加 ,相应 的 用 户 对 此 类 特征 的 偏好 程度 较 
高 ,或 者 可 能 对 此 类 特征 相关 的 产品 偏好 程度 较 高 。 
则 当前 周期 内 用 户 对 某 一 类 特征 的 短期 偏好 记 为 公式 
(1): 


p" = ah, fp, 公式 (1) 
,表示 在 当前 周期 7 内 ,用 户 对 此 类 特征 产品 的 
关注 Xe 41H23 f. 
关注 频率 , 记 为 h,, = De 
17" 。 相 应 的 用 户 对 此 特征 的 长 期 偏好 表示 为 公式 
(2): 


;a 和 有 B 是 系数 , 且 w+pB= 


» l OAM C " 
p" =— T iae X P; 公式 (2) 


其 中 ,p” ey 个 周期 形成 的 用 户 兴趣 ,结合 


面 的 细节 ,从 而 提出 可 解释 的 建议 。 另 外 ,深度 学 习 注 
意 力 机 制 , 能 够 帮助 算法 捕捉 数据 中 需要 重点 关注 的 


用 户 的 短期 偏好 和 长 期 偏好 ,将 用 户 长 短 偏好 表示 成 
公式 (3): 


&Q 4i xt 
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p-x* p" +y* p" 公式 (3) 

其 中 xy JA H x ey =12 。 基 于 此 ,对 产品 

的 类 别 和 品牌 进行 one-hot 编码 ,采用 十 分 位 数 原理 对 

同类 别 产品 的 所 有 价格 进行 区 间 划 分 之 后 。 将 用 户 对 

产品 特征 的 长 短 偏好 表示 为 以 下 三 元 组 : (re Par 
Pün)o 


ntl-i 


Pye72(0—.— Bi) 公式 (4) 
tl 3 

Pap 2 Y C p») 公式 (5) 
+1 pe 

às Yu a Ps) 公式 (6) 


R=pat Py tpys + pys 公式 (13) 
3.4 基于 注意 力 机 制 的 长 短 偏好 权重 调节 

注意 力 机 制 主要 运用 在 深度 学 习 的 各 个 领域 ,其 
核心 设计 思想 源 于 人 类 的 视觉 注意 力 机 制 。 人 类 视觉 
总 是 快速 扫描 全 局 ,并 马上 聚焦 于 需要 重点 关注 的 目 
标 区 域 , 也 就 是 通常 所 说 的 注意 力 焦 点 ,而 后 对 这 一 区 
域 投入 更 多 注意 力 资源 ,以 获取 更 多 所 需要 关注 的 细 
节 信 息 , 并 抑制 无 用 信息 。 深 度 学 习 注 意 力 模型 的 选 
择 与 视觉 注意 力 机 制 类 似 ,核心 目标 也 是 从 众多 输入 
特征 中 选择 出 对 当前 输出 结果 更 关键 的 特征 ,被 广泛 
使 用 在 自然 语言 处 理 .图 像 识别 及 语音 识别 .个 性 化 推 
荐 等 各 种 不 同类 型 的 深度 学 习 任 务 中 。 在 RNN En- 


p RR i mS can ctiNs ATI 
品类 别 的 短期 偏好 ,py 代表 用 户 对 于 产品 感知 价格 的 
长 期 偏好 ,jx 代表 用 户 对 于 品牌 的 长 期 偏好 ,” 表示 
出 周期 数量 ,xm n 是 系数 ,x +y, + y, =1。 采用 
炉 权 法 计算 用 户 长 期 偏好 权重 yvy. WREE 
FERREUS. JE-T fei ABL DT BC Uf E TH ERROR o 
[ES :E- — X. pi log pi, 表 示 信 源 中 所 有 可 能 发 生 
情况 的 平均 不 确定 性 。 炉 值 越 大 ,表示 不 确定 性 越 高 。 
Arat, 将 用 户 长 期 感知 价格 偏好 及 品牌 偏好 表示 为 
ZN(8) .公式 (9) : 

Ep= -Ef(P,) logf,(P,) 公式 (8) 

Ey= -Ef.(B,) logf,(B,) 公式 (9) 
PA POEH u 对 感知 价格 为 P; 的 产品 产 
Ef TIT 行为 次 数 越 多 , 则 概率 越 大 ,因而 对 于 
每 低位 用 户 的 长 期 偏好 权重 , 箭 值 5,,、5,, 越 小 ,表示 
用 记 相 应 偏好 越 集 中 ,需要 给 予 其 更 高 的 权重 。 因 而 : 


C) 
Q E 
_ dus 
nzü-02*g rg. 公式 (10) 
-(l-x)* Ee 公式 (11) 
B Et E, ud 
3.3 评分 偏 置 


推荐 模型 通过 捕捉 用 户 与 项 目 之 间 的 交互 作用 进 
行 评分 预测 ,然而 评分 除了 和 用 户 对 项 目的 直接 打分 
有 关 , 还 和 用 户 自 身 或 者 项 目 自身 相关 。 偏 置 项 即 考 
处 用 户 的 严格 程度 和 项 目的 质量 ,使 得 模型 能 更 好 地 
拟 合 用 户 真 实 偏好 的 参数 项 ,可 显著 提高 推荐 性 
能 pt. 表示 为 公式 (12 ) : 
Ri= r+b,+b, 公式 (12) 
其 中 ,7 为 用 户 w 对 产品 i 的 打分 ,5; 为 产品 偏 置 
评分 ,b, 为 用 户 偏 置 得 分 ,R, 为 修正 后 用 户 w 对 产品 i 
的 偏好 。 基 于 此 ,将 用 户 的 长 短 偏好 作为 偏 置 项 以 表 
示 其 综合 偏好 ,如 公式 (13): 


An 


coder-Decoder 模型 中 ,注意 力 机 制 可 简要 表示 为 以 下 
过 程 : 


X= {x 92 03 x,] 公式 (14) 
h,= f(x,,h,,) 公式 (15) 
S,=g( {h h, h, eh, 公式 (16) 
oc , =align(h,,S;) 公式 (17) 


了 表示 Encoder 网 络 的 输入 特征 向 量 , 几 表示 En- 
coder 网 络 每 个 神经 元 的 输出 状态 ， S, 表示 一 次 前 向 传 
播 Encoder 网 络 的 最 终 输出 , 当 执 行 Decoder 过 程 时 ， 
ied QD align 函数 计算 $ 与 每 个 神经 
元 输出 和 ,hh enn h 之 间 的 权重 关系 < ;, B XL 
。 基 于 此 思想 ,通过 赋予 公式 (4) 中 * 不 同 
的 值 ,以 调整 预测 目标 评分 R, 与 用 户 长 短 偏好 之 间 的 


4 ”实验 与 结果 


4.1 研究 数据 与 评分 计算 过 程 

实验 采取 两 个 数据 集 对 本 文 提出 的 推荐 方法 
进行 验证 。 一 是 合作 伙伴 提供 的 苏宁 易 购 电 商 网 
站 的 历史 数据 (Data_1); 男 外 一 个 是 Amazon 电 商 
数据 集 ( Data, 2: http://snap. stanford. edu/data/am- 
对 于 Data_1, 没 
有 用 户 评 分 ,需要 按照 2.1 中 的 方法 将 用 户 的 隐 式 
反馈 进行 计算 作为 用 户 对 于 每 件 产品 偏好 的 直接 
评分 ,而 Amazon 数据 集 仅 有 用 户 打 分 ,使 用 此 打分 
作为 用 户 产品 的 直接 评分 。 经 清洗 后 数据 集 的 统 
计 描 述 见 表 1 。 

采用 音节 2 中 的 方法 计算 用 户 对 于 每 件 产品 在 类 
别 \ 品 牌价 格 上 的 偏好 得 分 。 接 下 来 将 以 Data_l 中 
的 一 位 用 户 行为 数据 作为 示例 阐述 本 研究 的 用 户 评分 
计算 过 程 。 此 用 户 的 部 分 行为 数据 如 下 : 


o, 二 15291 
ij 


azon/ productGraph/categoryFiles/ ) 。 
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一 111. 
表 1 实验 数据 描述 12,9,11,3,0,0,6,4,0) ,3 299 对 应 的 洗衣 机 价格 十 分 
数据 描述 Data_l Data 2 位 数 为 0.4 , 如 表 2 所 示 : 
NONI m " X2 洗衣 机 价格 十 分 位 数 
用 户 数量 608 2326 价格 分 位 数 
项 目 数量 3274 1404 247228 un 
1 088 -1 898 0.2 
评分 数量 78836 93605 
1 949 -2 799 0.3 
户 最 少 打分 数量 10 10 
2 838 -3 598 0.4 
项 目 最 少 打分 数量 10 10 3 649 _4 100 0.5 
Aic i bc 96. 04% 97. 13% 4 152 -5 399 0.6 
5 485 -7 198 0.7 
0000066c84079975340f9ed898825551 
7 288 -9 799 0.8 
000000000126823313 . 1509940376000 : BROWSE 
9 888 -15 900 0.9 
1000000000109830038 : 1509940475000 : BROWSE 
15 998 -33 999 1.0 


....1000000000109830038 : 1509940444000 : BROWSE 
:1000000000126507919 -1508812552000 : CART 

C (]000000000137280398 1508025116000 : BROWSE 
- “T000000000143689868 :1509670166000 .OTHER 
=[000000000148922124 :1509936814000 ; BUY | ------ 


COH P 0000066c84079975340f9ed898825551 为 用 户 
IT 每 一 次 行为 用 ”1 7” 分隔, 每 一 次 行为 的 第 一 列 如 
000000000126823313 ”为 产品 ,第 二 列 如 
1509940376000" 为 时 间 惟 ,第 三 列 为 行为 类 型 ,包括 
BROWSE .OTHER .CART COLLECT .BUY 五 种 行为 ,此 
用 户 共有 247 次 行为 。 

一 (1) 根 据 时 间 截 按 倒 序 排 列 用 户 的 每 一 次 行为 ， 
即 其 近 发 生 的 行为 在 最 前 。 时 间 周 期 的 选择 与 划分 有 
多 种 方法 ,并 非 本 研究 的 重点 ,为 方便 计算 ,这 里 按照 
行 汲 次 数 将 每 位 用 户 的 网 络 行为 等 分 为 10 个 周期 。 
以 外 用 户 为 例 ,倒序 排列 后 , 按 其 1 ~25、26 ~50、…、 
201 ~225 .226 ~247 次 行为 进行 划分 。 

(2 ) 将 每 一 次 用 户 行为 按照 2.1 中 的 描述 进行 编 
码 , 即 BROWSE Jj 1, OTHER 为 2,CART fil COLLECT 
为 3,BUY 为 4。 

(3 ) 计 算 用 户 对 每 一 件 产 品 的 修正 评分 。 以 此 用 
户 购买 的 产品 000000000148922124 (海尔 洗衣 机 
XQG80-HB14636 ,类别 :大 家 电 洗 衣 机 、 品 牌 :海尔 、 价 
格 :3 299 ) 为 例 。 此 产品 的 购买 行为 发 生 在 周期 2 中 ， 
旦 在 此 周期 中 用 户 关 注 洗 衣 机 5 次 , 则 根据 公式 (1) 和 
公式 (4) 得 : 


10+1-2 ( y 12 
Püe-7* 10 ST dT 


为 了 突出 产品 特征 对 于 用 户 偏 好 的 影响 ,这 里 a 
=0.75,B=0.25, 然 后 计算 用 户 的 品牌 偏好 和 价格 偏 
好 ,海尔 品牌 的 产品 在 每 个 周期 内 出 现 的 次 数 为 (7， 


+Bx4) =1. 228x 


价格 分 位 数 为 0.4 的 洗衣 机 在 每 个 周期 内 出 现 的 
次 数 为 (4,6,5,6,7,9,3,4,11,7), 则 根据 公式 (5) 和 
公式 (6) 得 : 


pyp = yı (0. 055 (e™' x (RB 41y + e 
OP te” x (3 之 9 全) ) ) = 0. 726y, 

Pin =V (0.055 (07 x GET -— a 
ee x (12213) )) =0.664y, 


(4) 计 算 系 数 y,y,。 此 用 户 一 共 关 注 了 9 种 品牌 
和 7 种 价格 ,出 现 的 频次 分 别 为 (43 ,21 ,52 ,9 ,15 ,12， 
17,49 ,29) 和 (8,13 ,35 ,62 ,58 ,53 ,18 ) ,根据 公式 (8)、 
ARO) 公式 (10) 和 公式 (11) 得 : 


Eg = Bos las a ee 
247 247 ” 241 247 
- SR 20) = ON 
E,- -G x log 3 + 5 x log ak 
2 x log o) FERL 
yı=(1-x) * ee Qoo 880-9 
y,-(1-x)* G6. psp 7046201 -4) 


(5) 最 后 根据 公式 (13) 得 到 用 户 对 此 产品 的 修正 
评分 : 

R, =4+1.228x +0.391(1 -x) + 0.307(1-x) = 
4.6908 + 0.53x 
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4.2. 评价 指标 

本 文采 用 Top - N 推荐 中 准确 率 (Pre@ N) AE 
率 (Rec@N) 以 及 多 样 性 (Div@ N) 作为 评价 指标 。 准 
确 率 表示 正确 推荐 的 项 目 占 所 有 推荐 项 目的 比例 , 召 
回 率 表示 正确 推荐 的 项 目 占 实 际 购买 项 目 比 例 。 一 般 
情况 下 ,准确 率 和 召回 率 越 高 ,表明 推荐 算法 的 性 能 越 
好 ,如 公式 (18) 公式 (19) 所 示 : 


IL. OLI 
Pre@ N = — 公式 (18) 
Rec@ N LED T 公式 (19) 


t 


其 中 ,ZL 是 用 户 实际 浏览 的 项 目 集 ,L, 是 推荐 结果 
集 。 推 荐 结果 的 多 样 性 指 其 多 大 程度 上 满足 用 户 的 兴 
趣 , 效 盖 用 户 不 同 的 兴趣 领域 。 多 样 性 描述 的 是 推荐 
列表 中 物品 两 两 之 间 的 差异 性 。 假 设 5(i,j) 描述 了 物 
所 BR 物品 j 之 间 的 相似 度 ,那么 用 户 “ 的 推荐 列表 
Re 的 多 样 性 定义 如 公式 (20) 所 示 ; 

" pa CT 

= i 

< 公式 (20) 
CB 推荐 系统 的 整体 多 样 性 即 所 有 用 户 推荐 列表 的 平 
Hii in QD B 

N Diversity a = 1777 

2 公式 (21) 
AA uo 

人 本 实验 将 采用 以 下 六 种 推荐 算法 对 本 文 提 出 的 面 
向 纱 费 者 长 短 偏好 调节 的 可 解释 个 性 化 推荐 方法 进行 
Jub : 
(1) 基 于 用 户 的 协同 过 滤 UserCF P" :根据 用 户 的 


Yu Diversity( R(u) ) 


评分 数据 寻找 目标 用 户 的 近邻 用 户 , 然 后 将 近邻 用 户 
喜欢 的 项 目 推荐 给 目标 用 户 。 

(2) 基 于 项 目的 协同 过 滤 IemCF ” :根据 所 有 用 
户 的 历史 偏好 数据 计算 物品 之 间 的 相似 性 ,然后 把 与 
用 户 喜 欢 的 物品 相 类 似 的 物品 推荐 给 用 户 。 

(3) SVD 奇异 值 矩阵 分 解 推荐 算法 ,将 user-i- 
tem 和 矩阵 分 解 为 两 个 低 维 矩 阵 相 乘 ,实现 评分 预测 ,又 
称 为 隐语 义 模型 (LFM ) 。 

(4) NMF 非 负 矩阵 分 解 推荐 算法 ” , 另 一 种 经 典 
的 矩阵 分 解 算法 ,其 改进 是 分 解 得 到 的 特征 矩阵 元 素 
都 要 大 于 0。 

(5) 基 于 卷 积 神经 网 络 的 推荐 算法 :将 用 户 与 
项 目 属性 编码 ,然后 embedding 作为 卷 积 神经 网 络 的 
特征 输入 ,对 用 户 评分 进行 预测 ,形成 推荐 。 

(6) 基 于 LSTM 长 短 记忆 网 络 的 推荐 算法 ”” :将 
长 短 记忆 (LSTM) 弟 归 神 经 网 络 应 用 于 用 户 偏好 预测 ， 
其 推荐 结果 不 仅 基 于 用 户 的 历史 行为 ,同时 也 根据 用 
户 行为 的 时 间 顺 序 进行 预测 。 

基于 以 上 推荐 算法 ,采用 =10 折 交 又 验证 
( HoudOut Cross Validation) 的 方法 , 取 推 荐 项 目 数量 N 

- (5,10,20) ,计算 不 同 长 短 偏好 权重 x = (0.1,0.2， 
0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0) 取 值 时 推荐 结果 
的 准确 率 、 召 回 率 和 多 样 性 进行 比较 与 验证 。 

4.3.1 本 方法 在 不 同 数据 集 上 的 整体 表现 

在 两 个 数据 集 上 ,使 用 所 有 的 推荐 算法 和 不 同 推 
荐 列表 数量 (Top-N) 时 ,各 评价 指标 的 整体 平均 表现 
见 图 1。 其 中 横 轴 表示 长 短 偏好 权重 x 的 取 值 , 纵 轴 为 
各 指标 结果 的 平均 值 ,左边 为 Data_l 的 结果 ,右边 为 
Data_2 的 结果 。 
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1 不 同 数据 集 上 推荐 结果 评价 指标 比较 


整体 上 而 言 ,在 两 个 数据 集 上 ,加 入 不 同 权重 的 长 
短 偏好 评分 后 ,推荐 结果 的 平均 准确 率 、 召 回 率 和 多 样 
性 指标 上 都 有 明显 的 提升 。 对 于 Data_1, 随 着 x 取 值 


的 增 大 ,推荐 结果 的 准确 率 和 召回 率 提升 缓慢 ,而 多 样 
性 在 x=0.4 左右 达到 最 大 ;对 于 Data_2, 随 着 x PUE 
的 增 大 ,推荐 结果 的 准确 率 和 召回 率 显著 提升 ,而 多 样 
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性 在 x=0.6 左右 达到 最 大 值 。 
4.3.2. 本 方法 在 不 同 推荐 项 目 个 数 上 ( Top-N ) 的 整 
体 表 现 

选用 Data_1 ,比较 不 同 的 推荐 项 目 个 数 (Top-N) ,x 
取 不 同 值 时 所 有 推荐 算法 的 平均 表现 。 根 据 准 确 率 的 
定义 ,一般 情 况 而 言 , 对 于 同一 推荐 算法 N 取 值 越 大 ， 
其 推荐 结果 的 准确 率 越 低 , 见 图 2,N =5 时 ,准确 率 最 
高 ,N =20 时 ,准确 率 最 低 。 然 而 当 0.2 <x<0.7 时 ， 
Pre@N=10 > Pre@ N=5, 也 说 明了 本 方法 提高 了 推 


大 结果 的 准确 率 。 对 于 召回 率 指标 ,N 的 取 值 越 大 , 推 
荐 结果 的 召回 率 也 越 高 ,上 且 随 着 x 的 增 大 ,召回 率 呈 现 
上 升 趋势 。 对 于 多 样 性 指标 , 当 N 25 时 ,推荐 结果 的 
多 样 性 随 着 x 的 增加 持续 上 升 , 当 N =(10,20) 时 , 推 
荐 结果 的 多 样 性 在 xe (0.4 -0.8) 之 间 有 最 大 值 。 一 
方面 说 明 当 N 取 值 较 小 时 ,本 文 提出 的 推荐 方法 提升 
了 推荐 结果 的 准确 率 与 命中 率 , 因 而 同时 提升 了 其 多 
样 性 , 当 N 取 值 较 大 时 ,推荐 结果 的 多 样 性 会 随 着 准确 
率 的 提升 而 降低 。 
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Den 本 方法 在 不 同 推荐 算法 中 的 具体 表现 分 析 
“C0 选择 Data_1,N - 10, 比较 x 取 不 同 值 时 各 种 推荐 
算 小 的 表现 , 见 图 3 .图 4、 图 5, 横 坐标 表示 消费 者 短期 
Aiit x 的 取 值 , 纵 坐标 分 别 表示 准确 率 、 召 回 率 和 多 样 
性 由 从 图 3 和 图 4 中 可 以 看 出 ,对 于 所 有 的 基线 推荐 
算法 ,在 使 用 本 文 提出 的 方法 对 消费 者 偏好 进行 再 计 
算 后 ,在 推荐 性 能 上 都 有 较 大 的 提升 ,说 明了 本 文 提出 
推荐 方法 的 有 效 性 。 在 推荐 的 准确 率 和 召回 率 上 ， 
UserCF 算法 的 性 能 最 低 , 其 次 是 emCF, 应 该 是 在 数 
据 较为 稀疏 的 情况 下 ,基于 协同 过 滤 推 荐 算法 的 整体 
性 能 较 低 。 性 能 相对 最 好 的 是 基于 卷 积 神经 网 络 
( CNN) 的 推荐 和 基于 LSTM 的 推荐 算法 ,可 能 是 因为 
这 两 种 推荐 算法 将 项 目的 特征 和 用 户 行为 时 间 序 列 信 
息 作为 输入 ,而 本 文 提出 的 方法 ,在 用 户 偏好 得 分 中 加 
入 了 用 户 的 长 短 特征 偏好 得 分 ,两 相 结 合 更 能 准确 表 
现 出 用 户 的 偏好 ;也 可 能 仅仅 是 因为 深度 学 习 算 法 更 
加 优秀 的 特征 提取 与 表征 能 力 ,以 及 其 深层 次 .线性 与 
非 线 性 相 结合 的 模型 结构 ,在 预测 任务 上 更 加 优异 的 
性 能 所 导致 


图 2 不 同 推荐 项 目 个 数 的 推荐 结果 评价 指标 比较 


整体 上 而 言 ,长 短 偏好 评分 的 引入 ,所 有 推荐 算法 
的 准确 率 和 召回 率 都 明显 提升 ;而 随 着 x 取 值 的 增 大 ， 
算法 的 准确 率 和 召回 率 变化 趋 于 平稳 。 而 对 于 推荐 结 
果 的 多 样 性 变化 较为 显著 ,各 种 推荐 算法 的 多 样 性 多 
在 xe (0.6 -08) 之 间 达 到 最 大 值 。 

以 上 结果 说 明 本 研究 提出 的 面向 用 户 长 短期 偏好 
调节 的 可 解释 个 性 化 推荐 算法 在 不 同 的 数据 集 、 不 同 
的 推荐 数量 (Top-N) 和 不 同 的 推荐 算法 上 ,以 及 针对 
不 同 的 用 户 偏好 计算 方法 ( 显 式 反馈 或 隐 式 反馈 ) 都 
有 不 错 的 表现 ,能 显著 提升 推荐 性 能 。 在 无 需 对 各 种 
推荐 算法 模型 进行 较 大 改变 的 情况 下 ,提升 了 推荐 结 
果 的 准确 率 与 召回 率 。 另 外 可 对 长 短 偏好 权重 系数 进 
行 改变 ,从 而 调整 推荐 结果 的 准确 率 和 多 样 性 , 且 可 根 
据 权 重 系数 较 高 的 偏好 特征 对 推荐 列表 形成 相应 的 推 
荐 解释 。 


5 总 结 与 展望 


本 文 基于 网 络 生活 方式 理论 ,将 产品 类 别 信息 作 
为 用 户 的 短期 偏好 ,产品 感知 价格 和 品牌 信息 作为 用 
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户 的 长 期 偏好 ;借鉴 用 户 评分 偏 置 及 注意 力 机 制 的 思 
想 , 将 用 户 长 短期 偏好 及 其 直接 评分 相 结 合 构 建 User- 
Item 偏好 和 矩阵 ,调整 长 短期 偏好 权重 系数 以 形成 面向 
不 同 用 户 长 短 偏好 的 可 解释 推荐 列表 ,取得 了 良好 的 
推荐 效果 。 本 研究 具有 以 下 创新 与 价值 : 

(1) 无 需 对 原 有 的 推荐 模型 进行 较 大 的 更 改 , 仅 
需 新 的 用 户 长 短 偏好 计算 模块 , 即 可 显著 提升 各 种 推 


影响 ,为 特征 工程 的 研究 提供 了 新 的 思路 与 方法 。 

由 于 篇 幅 的 关系 ,本 文 仅 介绍 了 如 何 借 鉴 评分 偏 
置 与 注意 力 模型 的 思想 ,将 用 户 长 短期 偏好 结合 
户 的 直接 评分 ,应 用 于 各 种 推荐 算法 。 而 对 于 如 何 
将 用 户 长 短 偏好 特征 作为 推荐 模型 的 直接 输入 ,并 
基于 各 种 推荐 算法 的 特点 ,构建 新 的 可 解释 推荐 模 
型 ,将 在 接 下 来 的 工作 中 展开 。 另 外 ,如 何 根据 用 户 


荐 模型 的 性 能 。 避 免 了 对 原 有 推荐 模型 复杂 度 的 提 
升 ,有 利于 产业 界 的 快速 应 用 。 

(2) 推 荐 结果 准确 率 和 多 样 性 的 可 调节 。 整 体 上 
而 言 , 当 短期 偏好 系数 <0.6 时 ,x 增 大 时 ,推荐 结果 
的 准确 率 .召回 率 和 多 样 性 都 显著 提升 ; 当 *>0.6 时 ， 
推荐 结果 的 多 样 性 降低 ,准确 率 变化 不 显著 。 因 而 ,本 
英 提出 的 推荐 算法 可 基于 用 户 长 短 偏好 权重 系数 的 改 
变 对 推荐 结果 的 准确 率 和 多 样 性 进行 调整 ,为 “过 度 
化 "问题 的 解决 提供 了 思路 。 

3) 推荐 结果 的 可 解释 性 。 推 荐 算法 的 可 解释 性 


一 
体现 在 依据 该 算法 逻辑 产生 的 推荐 结果 具有 明确 合理 
的 排 荐 理由 “。 一 般 来 说 ,在 基于 知识 的 推荐 算法 中 ， 


对 EB UserCF ,根据 不 同 用 户 对 相同 产品 的 评分 计算 用 
所 玉 间 的 关系 ,在 具有 相似 偏好 的 用 户 之 间 进 行 推荐 ， 
故 络 解释 性 表现 为 “喜欢 产品 X 的 用 户 也 喜欢 Y" o 
和 PffemCF 算法 ,通过 计算 不 同 用 户 对 不 同 产品 的 评分 
获得 产品 之 间 的 美 系 ,对 目标 用 户 进行 相似 物品 的 扒 
荐 z 故 其 解释 性 表现 为 “因为 您 喜欢 产品 X, 可 能 也 喜 
XP Y" ;而 对 于 本 文 所 提出 的 方法 ,将 用 户 的 长 
短 偏好 作为 评分 偏 置 加 入 到 用 户 的 直接 评分 中 , 当 
短期 偏好 权重 系数 较 大 时 ,算法 更 注重 产品 的 类 别 
信息 ,其 推荐 结果 的 解释 性 表现 为 “您 近期 较为 关注 
此 类 产品 ,可 能 会 喜欢 产品 X" ; 当 长 期 偏好 权重 系 
数 较 大 时 ,其 推荐 结果 的 解释 性 表现 为 “根据 您 的 生 
活 方式 (品牌 或 价格 偏好 ) 向 您 推荐 了 产品 X"。 因 
而 ,而 本 文 提出 的 推荐 算法 从 用 户 近 期 产品 需求 和 
长 期 生活 方式 偏好 给 出 推荐 结果 的 理由 ,其 推荐 理 
由 的 合理 性 与 丰富 性 都 更 高 。 另 外 相 较 于 深度 学 习 
推荐 算法 , 虽 也 可 结合 用 户 特征 及 其 行为 时 间 序列 
信息 ,基于 注意 力 机 制 ,可 知晓 其 推荐 结果 和 哪些 因 
素 更 加 相关 。 但 注意 力 模型 庞大 的 计算 量 , 难 以 实 
现实 时 推荐 。 

(4) 本 研究 根据 一 定 规则 改变 预测 任务 中 的 目标 
值 , 即 用 户 评分 的 改变 ,研究 产品 特征 对 于 用 户 偏好 的 


长 短期 偏好 和 不 同 的 推荐 结果 ,生成 个 性 化 的 解释 ; 
以 及 权重 参数 的 个 性 化 、 自 适应 调节 机 制 将 是 未 来 
的 研究 重点 。 
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Explainable Personalized Recommendation Method Based on Adjustment of 
Users' Long- and Short-Term Preferences 
Li Weiqing ^ Chi Maomao Wang Weijun’ 
' School of Information Management, Central China Normal University, Wuhan 430079 
* Key Laboratory of Adolescent Cyber Psychology and Behavior, Ministry of Education, Wuhan 430079 
Abstract: | Purpose/significance | We put forward an explainable personalized recommendation method based 
on adjustment of users’ long- and short-preferences in view of the current problems that increasingly complexity and 
more feature data inputs of recommendation models, low interpretability of traditional recommendation models and o- 
vwer-specialization of recommendation results. | Method/process | We constructed a user preference model from two 
ensions of users’ recent product needs and their long-term lifestyles, used the user’ s rating bias and attention 
[mechanism for reference, combined the user’ s long- and short-term preference with their direct score to predict the 
re of unknown items, and formed the Top-N recommendations. | Result/conclusion | The experimental results on 
(two datasets showed that our method had a good performance to different user behaviors ( explicit feedback or implicit 
«feedback ) , different number of Top-N recommended items, and in different recommendation algorithms. It improves 
GR accuracy, recall and diversity of the recommendation results without making great changes to various recommenda- 
(tin models, and based on the change of long- and short-term preference coefficients, it realizes the adjustment to the 
Cdiversity and accuracy of the recommendation results, and form the corresponding recommended explanation. 
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